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ABSTRACT
Sound pollution in urban centers is a public health issue, with
excessive noise negatively impacting the physical andmental health
of the population. Traditional monitoring methods are often costly,
making widespread data collection difficult. This paper introduces
ColabSomGeo, a low-cost, scalable web tool for visualizing and
analyzing georeferenced sound pollution data. Data collection is
performed collaboratively through a Telegram chatbot, where users
submit audio recordings and their locations. A server application
processes the data, classifies the noise type using amachine learning
model, and stores the results. The tool aims to assist publicmanagers
in formulating policies, support scientific research, and raise public
awareness about the impacts of noise on well-being. The code is
available at: https://github.com/colabsomgeo
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1 INTRODUÇÃO
O som é conceituado como um fenômeno constante e recorrente no
cotidiano, sendo originado pela vibração mecânica. Ao ser propa-
gado em um meio elástico, geralmente no ar, sob a forma de ondas
longitudinais, é percebido pelo ouvido humano quando suas fre-
quências estão dentro da faixa perceptível, sendo de 20Hz a 20.000Hz
[8]. Por outro lado, o ruído é frenquentemente definido como um
som indesejado, inoportuno ou perturbador. Embora fisicamente
o ruído e som sejam semelhantes, o ruído é contextualizado pela
subjetividade do ouvinte e pela função do som no ambiente. Se-
gundo Bruel e Kjær [2], ruído é todo som que provoca incômodo
ou interfere na comunicação, bem como no bem-estar humano.

Além disso, o ruído pode ser classificado em diversas categorias,
como ruído contínuo, intermitente, impulsivo ou aleatório, depen-
dendo de sua fonte e padrão temporal [4]. Os elevados níveis de
decibéis (dB), resultantes de diversas atividades humanas, geram
ruídos que comprometem o silêncio ambiental e o equilíbrio sonoro
dos espaços urbanos [10].

De acordo com aOrganizaçãoMundial da Saúde [11], a exposição
prolongada a níveis elevados de ruído está associada a problemas
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como estresse, distúrbios do sono, perda auditiva, hipertensão e até
problemas cognitivos em crianças. Assim, a distinção entre som
e ruído torna-se crucial para os estudos em acústica ambiental,
engenharia, saúde e urbanismo.

Diante desse cenário, o monitoramento da poluição sonora em
centros urbanos se torna essencial. Contudo, os métodos tradi-
cionais de medição mais frequentemente usados dependem de dis-
positivos físicos de alto custo, o que dificulta a ampla coleta de
dados [9]. Nos últimos anos, tecnologias emergentes e técnicas de
Inteligência Artificial (IA) têm se consolidado como ferramentas
eficazes para a análise de grandes volumes de dados em sistemas de
monitoramento ambiental [1]. Nesse contexto, os sistemas colabo-
rativos, ou de crowdsourcing, emergem como soluções promissoras,
permitindo que cidadãos contribuam com dados por meio de seus
próprios dispositivos móveis [3].

Dessa forma, este trabalho apresenta o ColabSomGeo, uma fer-
ramenta web colaborativa desenvolvida para o monitoramento da
poluição sonora, onde a classificação dos dados de áudio é sub-
sidiada por um modelo de aprendizagem de máquina. A ferra-
menta se apresenta como uma solução de baixo custo, acessível e
escalável, permitindo desta forma, o mapeamento e a análise da
poluição sonora urbana. Com base no ColabSomGeo, gestores públi-
cos poderão tomar conhecimento sobre a distribuição e os tipos
de ruídos em diferentes regiões de sua cidade, permitindo desta
maneira um planejamento das políticas públicas mais assertivas.
Além disso, esta ferramenta pode servir de base a pesquisas cien-
tíficas, inclusive que visem a promoção da saúde coletiva urbana,
bem como de trabalhadores em instituições públicas e privadas.

O restante deste artigo está organizado em três seções. A Seção
1 apresenta as informações introdutórias, a Seção 2 descreve a
ferramenta ColabSomGeo e a Seção 3 traz a conclusão.

2 FERRAMENTA COLABSOMGEO
Nesta seção, detalha-se a arquitetura geral da ferramenta, descrevendo
cada um dos componentes desenvolvidos e suas interações. Uma
demonstração do funcionamento da ferramenta proposta pode ser
encontrada em https://github.com/colabsomgeo ao executar o vídeo
"Vídeo Demonstração da Ferramenta". Vale ressaltar que a licença
da ferramenta é gratuita somente para fins acadêmicos.

2.1 Arquitetura Geral
A Figura 1 exibe a estrutura geral da plataforma proposta, demons-
trando um fluxo adequado para captura e tratamento dos dados, de
tal forma que os usuários possam contribuir e visualizar.
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Figure 1: Macro Arquitetura da Ferramenta.

Conforme ilustrado na Figura 1, o fluxo de dados inicia-se na
Aplicação Cliente de Captura de Dados, na qual um Chatbot, imple-
mentado na plataforma Telegram atua como interface de interação
com o usuário. Vale ressaltar que um Chatbot oferece uma forma
de coleta de dados com baixo atrito, uma vez que não exige a insta-
lação de um novo aplicativo. Por meio desse recurso, é realizada a
coleta de dados de áudio e informações de localização de maneira
acessível.

Uma vez recebido, os dados são direcionados à Aplicação Servi-
dora, que concentra o processamento e a camada de inteligência
da ferramenta. Nesta etapa, um conjunto de Bibliotecas Python é
empregado para a extração de informações relevantes, incluindo a
extração de características acústicas do áudio e o cálculo da pressão
sonora média quadrática, utilizando a biblioteca Numpy [5], para
as operações numéricas.

O áudio capturado inicialmente no formato .ogg é convertido
para .wav, compatível com o modelo de classificação adotado. Os
atributos extraídos e os resultados da classificação são então ar-
mazenados no MongoDB Atlas, banco de dados NoSQL escolhido
pela sua escalabilidade e flexibilidade no gerenciamento de dados
não estruturados.

Para disponibilizar os dados de forma acessível, foi desenvolvida
uma API (Application Programing Interface) que atua como ponte
entre o banco de dados e a Aplicação Cliente de Visualização. Esta
última consiste em uma aplicação Web que consome os recursos da
API e apresenta os resultados em formato de mapas de calor, com-
pletando o ciclo desde a captura até a visualização das informações.

2.2 Aplicação Cliente de Captura de Dados
A porta de entrada para a contribuição de dados no sistema é a
Aplicação Cliente de Captura de Dados, composta por um chatbot
desenvolvido para a plataforma de mensagens Telegram. A escolha
dessa plataforma mostrou-se estratégica, uma vez que combina faci-
lidade de uso com a robustez de sua API, a qual permite a automação
de interações e o envio de diferentes tipos de mídia, incluindo ar-
quivos de áudio e dados de gerenciamento. Dessa forma, a adesão
do Telegram foi utilizada apenas para os testes com a ferramenta,
havendo a possibilidade de outros tipos de entradas de dados, como
WhatsApp e um aplicativo que poderá ser desenvolvido especifica-
mente para a captura de dados.

O principal objetivo desse componente é fornecer uma interface
simples e acessível para o envio de amostras de áudio e informações
de geolocalização. O fluxo de interação, ilustrado na Figura 2, foi
concebido de modo a ser intuitivo:

(1) Início da Interação: O usuário localiza o bot no Telegram e
inicia uma conversa. O bot responde com uma mensagem de
boas-vindas e fornece instruções claras sobre como gravar e
enviar uma amostra de áudio.

(2) Envio de Localização e Áudio: O usuário envia a localização
e realiza a gravação de uma mensagem de voz diretamente
na interface do chat.

(3) Confirmação e Feedback: Após o envio, o bot captura o
arquivo de áudio e os metadados associados (como ID do
usuário e data/hora). Em seguida, envia uma mensagem de
confirmação ao usuário, informando que os dados foram
recebidos com sucesso e encaminhados para análise.

Figure 2: Interação entre o usuário e o Chat Bot no Telegram.

2.3 Aplicação Servidora
A aplicação Servidora é o núcleo da ferramenta, responsável por
orquestrar a interação com usuário, processar os dados recebidos,
armazená-los de forma estruturada e disponibilizá-los para consulta.
A aplicação é implementada em Python e pode ser dividida em
três etapas principais: recepção e gerenciamento de dados; pré-
processamento e análise do áudio; e persistência dos dados.

O ponto de entrada da aplicação é o script principal, que ini-
cializa o bot Telegram e configura um ConversationHandler. Este
componente da biblioteca python-telegram-bot é responsável por
gerenciar o diálogo com o usuário como uma máquina de estados,
garantindo que a coleta de dados siga uma sequência lógica.
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O fluxo de conversação é iniciado com o comando /start. Nesse
momento, o sistema verifica se o usuário já contribuiu anterior-
mente, por meio da função acharUser (user_id) para consultar o
banco de dados. Caso seja um novo usuário, seus dados básicos
(ID do telegram e nome) são cadastrados através da função sal-
varUser (user_id, first_name). Concluída esta etapa, o bot solicita ao
usuário que envie a localização geográfica, passando para o estado
LOCATION.

Ao receber a localização, a função handle_location é acionada,
armazenando as coordenadas de latitude, longitude, data e hora da
captura, então solicita o envio de uma amostra de áudio, mudando
a conversa para o estado de AUDIO. Após o envio da mensagem
de áudio pelo usuário, a função handle_audio assume o controle. O
áudio, é recebido no formato .ogg e baixado para o servidor onde se
encontra a aplicação. Em seguida, a biblioteca torchaudio é utilizada
para converter o arquivo para o formato .wav, que é mais adequado
para as etapas subsequentes. Com o arquivo no formato correto,
duas funções principais, pertencentes ao módulo de processamento,
são executadas, a saber:

(1) A função extrair_informacoes_audio(caminho_arquivo) é
chamada para analisar o áudio. Utilizando a biblioteca li-
brosa, ela calcula métricas acústicas importantes, como o
nível de pressão sonora mínimo e máximo (em dB), a média
quadrática (RMS) que indica a intensidade do som, e aplica
um filtro de ponderação A (A-Weighting) para simular a
percepção do ouvido humano, gerando valores em dBA.

(2) Classificação doÁudio: Em seguida, a função classificar_audio
utiliza um modelo de classificação de áudio pré-treinado da
biblioteca SpeechBrain Urbansound8k_ECAPA. Este modelo
analisa o arquivo .wav e retorna a categoria de som mais
provável. Para garantir a qualidade dos dados, a classificação
só é aceita se o modelo apresentar um nível de confiança
de no mínimo 60%. Caso contrário, o áudio é rotulado como
"outros".

A escolha do SpeechBrain se deu por ser um toolkit de código
aberto baseado em PyTorch [6], que se destaca pela facilidade de
combinação de difrentes módulos, para criação de modelos com-
plexos [7]. A arquitetura ECAPA-TDNN (Emphasized Channel At-
tention, Propagation and Aggregation in TDNN ) é aplicada sobre o
conjunto de dados UrbanSound8k, resultando no modelo específico
utilizado neste trabalho, UrbanSound8K_ecapa. Essa combinação
é empregada para classificar eventos sonoros urbanos de forma
eficaz.

O UrbanSound8K é um dataset amplamente utilizado para o
treinamento e avaliação de classificadores de som ambiental. Ele é
composto por 8.732 arquivos de áudio classificados em dez catego-
rias distintas, contendo sons de ambientes urbanos, como buzina,
latido de cachorro, furadeira, motor e sirene. Para a classificação, os
áudios do dataset são primeiramente convertidos em espectrogra-
mas ou utilizados diretamente como forma de onda para alimentar o
modelo ECAPA. Este modelo extrai representações discriminativas
para treinar a rede classificadora [12].

Para a validação das classificações, foi empregado uma taxa de
confiança de 60%. A escolha desse limiar representa um equilíbrio
entre a precisão, a proporção de classificações corretas entre as
predições positivas, e o recall, a capacidade do modelo de identificar

todas as amostras relevantes. Um limiar mais alto aumentaria a pre-
cisão, todavia poderia descartar classificações corretas com menor
confiança. Desse modo, quando uma predição do modelo atinge ou
ultrapassa 60% de confiança, é considerada valida; caso contrário,
o áudio é classificado como pertencente à categoria “Outros” para
otimizar a captura de eventos sonoros relevantes sem introduzir
um número excessivo de falsos positivos.

Após a extração e classificação, as informações coletadas são
agrupadas em um documento que, por sua vez, é salvo no banco
de dados por meio da função salvarInfoAudio (dadosAudio). Esta
função possibilita a conexão de instância MongoDB onde é inserido
o registro na coleção captura_som. O módulo mongoDB.py gerencia
toda a comunicação com o banco de dados, incluindo a conexão,
autenticação e as operações de escrita e leitura nas coleções.

Cada documento salvo na coleção representa uma única gravação
de áudio enviada por umusuário. Os atributos armazenados fornecem
um contexto completo sobre a amostra, incluindo quem a enviou,
onde e quando foi gravada, suas propriedades acústicas e o que o
sistema identificou no som. A seguir, são listados os nomes e as
descrições dos atributos:

• id_user_object: Este é o identificador único que vincula a
gravação ao usuário que a enviou.

• latitude e longitude: Estes campos armazenam as coorde-
nadas geográficas exatas de onde o áudio foi capturado.

• data_criacao: Corresponde à data e hora exatas em que a
captura foi iniciada pelo usuário.

• min_db e max_db: Representam o nível de pressão sonora
mínimo e máximo do áudio, medido em decibéis (dB).

• min_dBA e max_dBA: Semelhante aos valores em dB, mas
com a aplicação de um filtro de ponderação A (dBA).

• rms_loudness: O valor da Média Quadrática (Root Mean
Square).

• categoria: Esta é a etiqueta de classificação atribuída ao
áudio pelo modelo de inteligência artificial.

Após a conclusão bem sucedida do salvamento, os arquivos de
áudio temporários (.ogg e .wav) são removidos do servidor para
liberar espaço. O bot, por fim, envia uma mensagem de confirmação
ao usuário, finalizando o ciclo de captura e processamento. Para
disponibilizar os dados armazenados no MongoDB de forma segura
e padronizada, foi desenvolvida uma API Restful utilizando a Frame-
work FastAPI em Python. Esta API atua como a ponte entre o banco
de dados e a aplicação cliente de visualização. Para garantir a comu-
nicação com a interface de visualização, que pode estar hospedada
em um domínio diferente, foi implementado um middleware CORS
(CORSMiddleware), permitindo que a aplicação web faça requisição
à API de forma segura.

O principal ponto de acesso aos dados é o endpoint,GET /api/audios,
que é responsável por consultar a coleção e retornar uma lista de
registros de áudio. Para refinar os resultados, este endpoint aceita
um parâmetro de consulta opcional chamado categoria. Se uma
categoria for especificada na URL, a API realiza uma busca filtrada,
retornando apenas os documentos que correspondem à categoria so-
licitada. Caso nenhum parâmetro seja fornecido, todos os registros
da coleção são retornados.
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Figure 3: Página web da Ferramenta.

2.4 Aplicação Cliente de Visualização
A Aplicação cliente de visualização é uma página web interativa,
construída com HTML, CSS e JavaScript, projetada para permitir a
exploração geográfica dos dados de poluição sonora. A interface
consiste em um mapa de calor interativo, renderizado pela bibli-
oteca Leaft.js. Os dados sonoros são plotados como um mapa de
calor. Nesta visualização, os pontos representam as localizações
das gravações, e a intensidade do calor é proporcional ao nível
máximo de ruído medido (max_dBA), oferecendo uma percepção
visual imediata das áreas com maior impacto sonoro.

Para permitir uma análise mais detalhada, a página oferece um
mecanismo de filtragem por meio de um menu suspenso. Este com-
ponente permite ao usuário selecionar uma categoria específica
de som, como "Sirene", "Buzina" ou "Música de rua", para isolar
e visualizar apenas os eventos sonoros de interesse no mapa. A
página web é ilustrada na Figura 3.

3 CONCLUSÃO
O sistema desenvolvido demonstrou a viabilidade de uma solução
colaborativa baseada em Aprendizado de Máquina para a classi-
ficação e o monitoramento georreferenciado de ruídos urbanos.
Contudo, os resultados preliminares também evidenciaram a ne-
cessidade de ampliar os experimentos com um conjunto de dados
mais diversificado, de modo a aumentar a acurácia e a capacidade
de generalização do modelo.

Dessa forma, em trabalhos futuros, serão incorporadas melho-
rias com o objetivo de ampliar a usabilidade do sistema por co-
laboradores e gestores públicos. No que se refere à acurácia da
coleta, projeta-se o desenvolvimento de um aplicativo especial-
izado. Diferentemente das plataformas de mensagens, geralmente
otimizadas para a faixa de frequência da voz humana, um software
dedicado possibilitaria a captura de um espectro sonoro mais amplo
e detalha-do. Além disso, a implementação de rotinas de calibração,
por meio da comparação entre os dados obtidos por smartphones e
aqueles registrados por medidores de nível de pressão sonora devi-
damente certificados, cons-titui uma etapa essencial para a correção
de desvios e o aumento da confiabilidade das medições.

Para endereçar o desafio de ruídos espúrios e potenciais submis-
sões maliciosas, inerentes a sistemas colaborativos, futuras itera-
ções da ferramenta preveem a implementação de estratégias de
mitigação. Em uma frente, serão exploradas abordagens estatísticas

para detecção de anomalias, analisando a consistências espacial e
temporal dos dados para identificar registros que divirjam significa-
tivamente do padrão local. Adicionalmente, planeja-se o desenvolvi-
mento de um sistema de validação por pares, no qual colaboradores
com maior nível de engajamento ou reputação possam auditar e
confirmar a veracidade de amostras enviadas por outros usuários,
fortalecendo a confiabilidade e a integridade da base de dados.
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